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Introduc#on 

Mining	  streaming	  data	  becomes	  an	  important	  topic.	  

	  

Ø  Challenge	  1:	  the	  lack	  of	  labeled	  data	  
	  Related	  work:	  ac#ve	  learning	  for	  streaming	  data	  [28,	  6,	  5,	  29]	  

	  

Ø  Challenge	  2:	  network	  correlaMon	  between	  data	  instances	  
	  Related	  work:	  ac#ve	  learning	  for	  networked	  data	  [23,	  25,	  3,	  4,	  10,	  27,	  8,	  22]	  

	  

Ø  A	  novel	  problem:	  ac#ve	  learning	  for	  streaming	  networked	  data	  

	  To	  deal	  with	  both	  challenges	  1	  &	  2.	  



Problem	  Formula#on 

Streaming	  Networked	  Data 

When	  a	  new	  instances	  	  	  	  	  arrives,	  new	  edges	  are	  added	  to	  connect	  the	  new	  instance	  and	  exisMng	  instances. iy



Problem	  Formula#on 

Nota#ons	  for	  Streaming	  Networked	  Data 

Let	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  denote	  a	  data	  stream	  and	  each	  datum	  be	  denoted	  as	  a	  4-‐tuple 0{ }i iδ ∞
=Δ =

( , , , )i i i i it yδ = ϒx
ix A	  data	  instance,	  represented	  as	  a	  feature	  vector. 

it The	  Mme	  when	  the	  instance	  arrives	  in	  the	  data	  stream. 

iϒ A	  set	  of	  undirected	  edges	  connected	  to	  earlier	  arrived	  instances. 

iy An	  associated	  label	  in	  {+1,	  -‐1}	  (we	  consider	  binary	  classificaMon	  problem	  in	  
this	  paper)	  to	  represent	  the	  category	  of	  the	  instance. 



Problem	  Formula#on 

Ac#ve	  Learning	  for	  Streaming	  Networked	  Data	  
	  
Our	  output	  is	  a	  data	  stream	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  .	  At	  any	  Mme,	  we	  maintain	  a	  classifier	  	  	  	  	  	  	  based	  on	  arrived	  
instances.	  
	  
At	  any	  Mme	  	  	  	  	  	  ,	  we	  go	  through	  the	  following	  steps:	  
1.  Predict	  the	  label	  for	  	  	  	  	  	  	  based	  on	  	  
2.  Decide	  whether	  to	  query	  for	  the	  true	  label	  
3.  Update	  the	  model	  to	  be	  

	  
	  
	  

Our	  goal	  is	  to	  use	  a	  small	  number	  of	  queries,	  to	  control	  (minimize)	  the	  accumula#ve	  error	  rate.	  	  

0{ }i iδ ∞
=Δ =  Ci

it
ix  Ci−1

iy
 Ci



Challenges 

Challenges 

Concept	  dri6. 

The	  distribuMon	  of	  input	  data	  and	  network	  structure	  change	  over	  Mme	  as	  we	  are	  
handling	  streaming	  data.	  How	  to	  adapt	  to	  concept	  drib? 

Network	  correla#on. 

In	  the	  networked	  data,	  there	  is	  correlaMon	  among	  instances.	  How	  to	  model	  the	  
correlaMon	  in	  the	  streaming	  data? 

Online	  query. 

We	  must	  decide	  whether	  to	  query	  an	  instance	  at	  the	  Mme	  of	  its	  appearance,	  
which	  makes	  it	  infeasible	  to	  opMmize	  a	  global	  objecMve	  funcMon.	  How	  to	  develop	  
online	  query	  algorithms? 



Modeling	  Networked	  Data 

Time-‐Dependent	  Network 

At	  any	  Mme	  	  	  	  	  ,	  we	  can	  construct	  a	  Mme-‐dependent	  network	  	  	  	  	  	  based	  on	  all	  the	  
arrived	  instances	  before	  and	  at	  Mme	  	  	  	  . 

it iG
it

( , , , )L U
i i i i iG E= X y y

iX A	  matrix,	  with	  an	  element	  	  	  	  	  	  indicaMng	  the	  	  	  	  	  	  	  feature	  of	  instance 

iE The	  set	  of	  all	  edges	  between	  instances. 
L
iy A	  set	  of	  labels	  of	  instances	  that	  we	  have	  already	  acMvely	  queried	  before. 
U
iy A	  set	  of	  unknown	  labels	  for	  all	  the	  other	  instances. 

ijx thj ix



Modeling	  Networked	  Data 

The	  Basic	  Model:	  Markov	  Random	  Field 

Given	  the	  graph	  	  	  	  	  	  	  ,	  we	  can	  write	  the	  energy	  as iG

( , ,( , )) ( , ); L Ui l ij i i

L U
G i j j Eyi e lQ f y g e∈∈ ∪

= +∑ ∑
y y

y y θ x λ β
True	  labels	  of	  
queried	  instances The	  energy	  defined	  

for	  instance ix
The	  energy	  
associated	  with	  the	  
edge ( , , )l j k ly y ce =



Modeling	  Networked	  Data 

Model	  Inference 
We	  try	  to	  assign	  labels	  to	  	  	  	  	  	  	  	  	  such	  that	  we	  can	  minimize	  the	  following	  energy	   

U
iy

min
yi
U QGi

(yi
L
,yi

U ;θ )

Usually	  intractable	  to	  directly	  solve	  the	  above	  problem.	  
Apply	  dual	  decomposiMon	  [17]	  to	  decompose	  the	  original	  problems	  into	  a	  set	  of	  tractable	  
subproblems.	  The	  dual	  opMmizaMon	  problem	  is	  as	  follows:	  

LGi = maxσ ∑el
min

yl
U |yl

L g(el ,β )+σ j
l (yj )+σ k

l (yk )( )
Local	  op#miza#on	   Dual	  variables	  

We	  can	  solve	  the	  above	  objecMve	  funcMon	  with	  projected	  subgradient	  [13].	  

Subject	  to	  

 
∑

el∈I j
ti σ j

l (⋅) = f (x j ,⋅,λ) Global	  constraint	  



Modeling	  Networked	  Data 

Model	  Learning 

Applying	  max	  margin	  learning	  paradigm,	  the	  objecMve	  funcMon	  for	  parameter	  learning	  is	  wrihen	  as	  

minθ
1
2
‖θ‖2 +µξθ

where	  

ξθ =maxyiL ,yiU QGi
(yi

L
, yi

U ;θ )−QGi
(yi

L, yi
U ;θ )+ Dy (yi, yi ){ }

A	  slack	  variable	  
The	  margin	  between	  two	  
configura#ons	  

Dissimilarity	  
measure	  between	  
two	  configura#ons	  



Modeling	  Networked	  Data 

Model	  Learning 

Applying	  dual	  decomposiMon,	  we	  have	  the	  dual	  opMmizaMon	  objecMve	  funcMon	  as	  follows:	  

Dual	  variables	   Dual	  variables	  

The	  opMmizaMon	  problem	  becomes	  	  
 
minθ

1
2
‖θ‖2 +µLθ

We	  can	  solve	  the	  above	  problem	  with	  projected	  subgradient	  method.	  



Streaming	  Ac#ve	  Query 

Structural	  Variability	  
	  
IntuiMon:	  control	  the	  gap	  between	  the	  energy	  of	  the	  inferred	  configuraMon	  and	  that	  of	  any	  other	  possible	  
configuraMon.	  
	  
We	  define	  the	  structural	  variability	  as	  follows:	  

  
Vθ

i (yi
L ) = max

yi
U QGi

(yi
L
,yi

U ;θ )−QGi
(yi

L
,y! i

U
;θ )( )

The	  energy	  of	  the	  inferred	  configura#on	  The	  energy	  of	  any	  other	  configura#on	  



Streaming	  Ac#ve	  Query 

Proper#es	  of	  Structural	  Variability	  
	  
1.  Monotonicity.	  Suppose	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  and	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  are	  two	  sets	  of	  instance	  labels.	  Given	  	  	  	  	  	  	  ,	  	  
	  	  	  	  	  	  if	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  then	  we	  have	  
	  
	  
	  
	  
2.  Normality.	  If	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  ,	  	  we	  have	  	  

	  

y1
L y2

L θ
 y1

L ⊊ y2L

 Vθ
i (y1

L ) ≥ Vθ
i (y2

L )
The	  structural	  variability	  will	  not	  increase	  as	  we	  label	  more	  instances	  in	  the	  MRF.	  

yi
U =∅

 Vθ
i (yi

L ) = 0
If	  we	  label	  all	  instances	  in	  the	  graph,	  we	  incur	  no	  structural	  variability	  at	  all.	  



Streaming	  Ac#ve	  Query 

Proper#es	  of	  Structural	  Variability	  
	  

3.	  Centrality	  

Under	  certain	  circumstances,	  minimizing	  structural	  variability	  leads	  to	  querying	  instances	  with	  high	  
network	  centrality.	  



Streaming	  Ac#ve	  Query 

Decrease	  Func#on	  
	  
We	  define	  a	  decrease	  funcMon	  for	  each	  instance	  	  yi

 Φ
i = Vθ

i (yi−1
Q )−Vθ

i (yi−1
Q ∪{yi})

Structural	  variability	  
before	  querying	  y_i	  

Structural	  variability	  
aUer	  querying	  y_i	  

The	  second	  term	  is	  in	  general	  intractable.	  We	  esMmate	  the	  second	  term	  by	  expectaMon	  

The	  true	  probability	  

We	  approximate	  the	  true	  probability	  by	  



Streaming	  Ac#ve	  Query 

Decrease	  Func#on	  
	  
We	  define	  a	  decrease	  funcMon	  for	  each	  instance	  	  yi

 Φ
i = Vθ

i (yi−1
Q )−Vθ

i (yi−1
Q ∪{yi})

Structural	  variability	  
before	  querying	  y_i	  

Structural	  variability	  
aUer	  querying	  y_i	  

The	  first	  term	  can	  be	  computed	  by	  dual	  decomposiMon.	  The	  dual	  problem	  is	  



Streaming	  Ac#ve	  Query 

The	  algorithm	  

Given	  the	  constant	  threshold	  	  	  	  ,	  we	  query	  	  	  	  	  	  	  if	  and	  only	  if	  	  κ yi

Analysis	  

φ i ≥κ



Enhancement	  by	  Network	  Sampling 

Basic	  Idea	  

Maintain	  an	  instance	  reservoir	  of	  a	  fixed	  size,	  and	  update	  the	  reservoir	  sequenMally	  on	  the	  arrival	  
of	  streaming	  data.	  

Which	  instances	  to	  discard	  when	  the	  size	  of	  the	  reservoir	  is	  exceeded?	  

Simply	  discard	  early-‐arrived	  instances	  may	  deteriorate	  the	  network	  correlaMon.	  Instead,	  we	  consider	  
the	  loss	  of	  discarding	  an	  instance	  in	  two	  dimensions:	  
	  
1.   Spa#al	  dimension:	  the	  loss	  in	  a	  snapshot	  graph	  based	  on	  network	  correlaMon	  deterioraMon	  
2.   Temporal	  dimension:	  integraMng	  the	  spaMal	  loss	  over	  Mme	  



Enhancement	  by	  Network	  Sampling 

Spa#al	  Dimension	  

Use	  dual	  variables	  as	  indicators	  of	  network	  correlaMon.	  
	  
The	  violaMon	  for	  instance	  can	  be	  wrihen	  as	  
	  
	  
	  
Then	  the	  spaMal	  loss	  is	  

Intui#on	  

1.  Dual	  variables	  can	  be	  viewed	  as	  the	  message	  sent	  from	  the	  edge	  factor	  to	  each	  
instance	  

2.  The	  more	  serious	  the	  opMmizaMon	  constraint	  is	  violated,	  the	  more	  we	  need	  to	  adjust	  
the	  dual	  variables	  

Measure	  how	  much	  the	  
op#miza#on	  constraint	  is	  violated	  
aUer	  remove	  the	  instance	  



Enhancement	  by	  Network	  Sampling 

Temporal	  Dimension	  

The	  streaming	  network	  is	  evolving	  dynamically,	  we	  should	  not	  only	  consider	  the	  current	  spaMal	  loss.	  
	  
To	  proceed,	  we	  assume	  that	  for	  a	  given	  instance	  	  	  	  	  ,	  dual	  variables	  of	  its	  neighbors	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  	  have	  a	  
distribuMon	  with	  an	  expectaMon	  	  	  	  	  	  and	  that	  the	  dual	  variables	  are	  independent.	  
	  
We	  obtain	  an	  unbiased	  esMmator	  for	  
	  
	  
	  
IntegraMng	  the	  spaMal	  loss	  over	  Mme,	  we	  obtain	  
	  
	  
	  
Suppose	  edges	  are	  added	  according	  to	  preferenMal	  ahachment	  [2],	  the	  loss	  funcMon	  is	  wrihen	  as	  

yj σ k
l (yk )

µ j

µ j

 
µ̂ j =∑ yk∈N j

ti σ k
l (yk ) / I j

ti



Enhancement	  by	  Network	  Sampling 

The	  algorithm	  

At	  Mme	  	  	  	  	  	  ,	  we	  receive	  a	  new	  datum	  from	  the	  data	  stream,	  and	  update	  the	  graph.	  
If	  the	  number	  of	  instances	  exceed	  the	  reservoir	  size,	  we	  remove	  the	  instance	  with	  the	  least	  loss	  
func#on	  and	  its	  associated	  edges	  from	  the	  MRF	  model.	  

ti

Interpreta#on	  

The	  first	  term	  

Ø  Enables	  us	  to	  leverage	  the	  spaMal	  loss	  funcMon	  in	  the	  network.	  
Ø  Instances	  that	  are	  important	  to	  the	  current	  model	  are	  also	  likely	  to	  remain	  important	  in	  

the	  successive	  Mme	  stamps.	  

The	  second	  term	  

Ø  Instances	  with	  larger	  	  	  	  	  	  	  are	  reserved.	  
Ø  Our	  sampling	  procedure	  implicitly	  handled	  concept	  drib,	  because	  later-‐arrived	  instances	  

are	  more	  relevant	  to	  the	  current	  concept	  [28].	  

t j



The	  Framework 

Step	  1:	  MRF-‐based	  inference	  

Step	  2:	  Streaming	  acMve	  query	  

Step	  3:	  MRF-‐based	  parameter	  update	  

Step	  4:	  Network	  sampling	  



Experiments 

Datasets	  
Ø  Weibo	  [26]	  is	  the	  most	  popular	  microblogging	  service	  in	  China.	  

Ø  View	  the	  retweeMng	  flow	  as	  a	  data	  stream.	  
Ø  Predict	  whether	  a	  user	  will	  retweet	  a	  microblog.	  
Ø  3	  types	  of	  edge	  factors:	  friends;	  sharing	  the	  same	  user;	  sharing	  the	  same	  tweet	  

Ø  Slashdot	  is	  an	  online	  social	  network	  for	  sharing	  technology	  related	  news.	  
Ø  Treat	  each	  follow	  relaMonship	  as	  an	  instance.	  
Ø  Predict	  “friends”	  or	  “foes”.	  
Ø  3	  types	  of	  edge	  factors:	  appearing	  in	  the	  same	  post;	  sharing	  the	  same	  follower;	  sharing	  

the	  same	  followee.	  
Ø  IMDB	  is	  an	  online	  database	  of	  informaMon	  related	  to	  movies	  and	  TVs.	  

Ø  Each	  movie	  is	  treated	  as	  an	  instance.	  
Ø  Classify	  movies	  into	  categories	  such	  as	  romance	  and	  anima+on.	  
Ø  Edges	  indicate	  common-‐star	  relaMonships.	  

Ø  ArnetMiner	  [19]	  is	  an	  academic	  social	  network.	  
Ø  Each	  publicaMon	  is	  treated	  as	  an	  instance.	  
Ø  Classify	  publicaMons	  into	  categories	  such	  as	  machine	  learning	  and	  data	  mining.	  
Ø  Edges	  indicate	  co-‐author	  relaMonships.	  



Experiments 

Datasets	  



Experiments 

Ac#ve	  Query	  Performance	  

Suppress	  the	  network	  sampling	  method	  by	  
seqng	  the	  reservoir	  size	  to	  be	  infinite.	  
Compare	  different	  streaming	  acMve	  query	  
algorithms.	  
(F1	  score	  v.s.	  labeling	  rate)	  



Experiments 

Concept	  DriU	  

First	  row:	  data	  stream	  
Second	  row:	  shuffled	  data	  
	  
(F1	  score	  v.s.	  data	  chunk	  index)	  
	  

1.   Clearly	  found	  some	  evidence	  about	  the	  existence	  of	  concept	  driU	  
2.   Our	  algorithm	  is	  robust	  because	  it	  not	  only	  be\er	  adapts	  to	  concept	  driU	  (upper	  

row)	  but	  also	  performs	  well	  without	  concept	  driU	  (lower	  row).	  



Experiments 

Streaming	  Network	  Sampling	  

F1	  v.s.	  labeling	  rate	  (with	  varied	  reservoir	  size)	  

Speedup	  Performance	  (Running	  #me	  v.s.	  reservoir	  size)	  

The	  decrease	  of	  the	  reservoir	  size	  leads	  to	  minor	  decrease	  in	  
performance	  but	  significantly	  less	  running	  #me.	  



Experiments 

Streaming	  Network	  Sampling	  

We	  fix	  the	  labeling	  rate,	  and	  compare	  different	  streaming	  network	  sampling	  algorithms	  with	  varied	  
reservoir	  sizes.	  



Experiments 

Performance	  of	  Hybrid	  Approach	  

We	  fix	  the	  labeling	  rate	  and	  reservoir	  size,	  and	  compare	  different	  combinaMons	  of	  acMve	  query	  
algorithms	  and	  network	  sampling	  algorithms.	  



Conclusions 

Ø Formulate	  a	  novel	  problem	  of	  acMve	  learning	  for	  streaming	  networked	  
data	  

Ø Propose	  a	  streaming	  acMve	  query	  algorithm	  based	  on	  the	  structural	  
variability	  

Ø Design	  a	  network	  sampling	  algorithm	  to	  handle	  large	  volume	  of	  
streaming	  data	  

Ø Empirically	  evaluate	  the	  effecMveness	  and	  efficiency	  of	  our	  algorithm	  
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